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Resumen— En este trabajo se evalúa el 
comportamiento curricular de los estudiantes 
de una carrera de maestría, a través de la 
Minería de Procesos. Específicamente, se 
analiza lo relacionado a la determinación de los 
factores internos y externos que inciden en la 
prosecución de sus estudios. Para comprender 
el comportamiento del estudiante, se usa la 
metodología MIDANO, la cual ha sido usada 
para el desarrollo de aplicaciones de analítica 
de datos. En particular, se especifican los Ciclos 
Autonómicos de tareas de análisis de datos que 
permiten estudiar el abandono de la maestría 
durante la escolaridad o durante el desarrollo 
del trabajo de grado, con el fin de determinar las 
causas o problemas que se presentan durante 
la prosecución de los estudios. Se obtuvieron 
resultados muy alentadores sobre las causas 
del abandono de la maestría que descubren los 
ciclos autónomos.
Palabras claves— Minería de Procesos, Analítica 
de Datos, comportamiento curricular, Analítica 
de Aprendizaje
Abstract— In this work, the curricular behavior 
of the students of a master's degree program is 
evaluated through Process Mining. Specifically, 
what is related to the determination of the 
internal and external factors that affect 
the pursuit of their studies is analyzed. To 
understand student behavior, the MIDANO 
methodology is used, which has been used for 
the development of data analytics applications. 
In particular, it is specified the Autonomous 
Cycles of data analysis tasks that allow studying 
the dropout of the master's degree program 
during schooling or during the development 
of graduate thesis, in order to determine 
the causes or problems that arise during the 
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pursuit of the studies. Very encouraging results 
were obtained on the causes of the dropout of 
the master's degree program, which discover 
the autonomous cycles..
Keywords— Process Mining, Data Analytics, 
curricular behavior, Learning Analytics.
I. INTRODUCCIÓN
El currículo es diseñado por las Instituciones 
Educativas, para lograr objetivos que se han 
planteado. En tal sentido, para su logro se 
establecen restricciones, como, por ejemplo, 
los estudiantes deben considerar unos cursos 
específicos antes de ver otros, determinadas 
unidades de crédito por lapso académico, la 
disposición de unidades curriculares electivas, 
entre otros aspectos. Aunado a lo expuesto, 
se establecen las ofertas de las unidades 
curriculares por lapso académico, lo que puede 
ocasionar que estudiantes tomen diferentes 
caminos una vez se inicie la carrera. De esta 
manera, para algunos estudiantes, el proceso 
de prosecución de sus estudios puede resultar 
más exitoso que para otros. En consecuencia, 
resulta conveniente recomendar que los 
estudiantes tomen caminos más apropiados. 
Para ello, se puede recurrir al análisis de datos 
de los historiales académicos, con la finalidad 
de extraer conocimiento.
 
Por otra parte, a partir de esos datos, su análisis 
es una necesidad, a través de la aplicación de 
las diferentes técnicas de minerías, bien sea 
de datos, semántica, de proceso, entre otras, 
ya que apertura posibilidades para responder 
a interrogantes como: ¿Son necesarios los 
requisitos exigidos para cursar una materia u 
otra?, ¿Qué tan probable es que un discente 
finiquite su carrera o la abandone?, ¿Existen 
otras posibilidades para terminar la carrera? 
Desde estas perspectivas, este artículo presenta 
una herramienta de analítica de datos, para la 
evaluación del comportamiento curricular de 
una carrera de maestría, basada entre otras 
cosas, en la minería de procesos, con el fin de 
determinar los factores que pudieran incidir 
y coartar el finiquito de su carrera. Para ello, 
en este trabajo se lleva a cabo la evaluación 
comparando el modelo curricular formal del 
programa mencionado con el modelo real que 
siguen los estudiantes. Con ello, se determinan 
los factores a los cuales están expuestos 
los estudiantes, que en definitiva marcan su 
prosecución. 
En general, es difícil encontrar trabajos cercanos 
a nuestra propuesta. Algunos trabajos similares 
al nuestro son los siguientes: el trabajo de 
Bogarín [1] propone patrones seguidos por los 
estudiantes durante el proceso de aprendizaje, 
aplicando técnicas de la minería de procesos 
sobre los datos generados de la interacción 
de los estudiantes con el entorno virtual de 
aprendizaje (EVA) Moodle. Por su parte, Wang 
et al [2] examinan los caminos exitosos que 
los estudiantes deben tomar para lograr la 
consecución de sus estudios, descubriéndolos 
por medio de simulaciones, y considerando los 
cursos tomados por los estudiantes. 
Por su parte, en Pechenizkiy et al. [3] descubren 
diferentes estilos individuales de navegación 
de los estudiantes, aplicando dos pruebas en 
dos EVAs diferentes, Moodle y Sakai. Para ello, 
aplican la minería de procesos, y proponen 
estrategias para reducir la carga cognitiva, y 
mejorar la facilidad de uso y la eficiencia de 
aprendizaje de los sistemas de e-Learning.  Por 
su parte, en [4] aplican la minería de procesos a 
la capacitación profesional, y definen métodos 
genéricos para ser aplicados en materia de 
formación profesional en e-learning. Por otro 
lado, también se ha estudiado el rendimiento 
del aprendizaje, como el trabajo de Sedrakyan 
et al. [5], quienes identificaron patrones del 
proceso de aprendizaje, identificando los 
peores o mejores resultados del rendimiento 
de aprendizaje. En [6] presentan el proceso de 
desarrollo del plan de estudios de una carrera 
de Ingeniería del Tecnológico de Monterrey, en 
México, mediante el uso de mapas conceptuales 
para ayudar a caracterizar los cursos y sus 
interconexiones. Usan una herramienta llamada 
STAUNCH, que permite evaluar la cobertura 
de los cursos y su contribución individual 
y colectiva al plan de estudios desde una 
perspectiva sistémica.
En cuanto al uso de la analítica de datos para 
entornos educativos, actualmente existen una 
variedad de estudios, entre los que se puede 
mencionar el que analiza el rendimiento de 
la plataforma Moodle, de Moreno, et al. [7], 
quienes usaron MIDANO para especificar 
Ciclos Autonómicos (CAs) de tareas de análisis 
de datos para estudiar los subprocesos de 
Moodle relacionados con la carga de datos y 
descarga de archivos, con el fin de mejorar el 
rendimiento de los medios de almacenamiento. 
Por otro lado, Aguilar et. al [8] incorporaron la 
Analítica Social de Aprendizaje (SLA) en aulas 
inteligentes (SaCI), para mejorar sus procesos 
de enseñanza-aprendizaje, usando el concepto 
de CAs de análisis de datos y MIDANO, lo que 
permite construir un mejor perfil de aprendizaje 
de un estudiante, y de esta manera, detectar 
estilos de aprendizaje para grupos de cursos, 
e incluso carreras. Por otro lado, en [9] se 
examina el aprendizaje y el análisis académico 
y su relevancia para la educación a distancia 
en programas de pregrado y posgrado. El 
objetivo del trabajo es explorar los datos como 
predictores del éxito de los estudiantes e 
impulsores del plan de estudios del programa. 
[10] explora la aplicabilidad de la analítica de 
aprendizaje para la predicción del desarrollo 
de dos competencias transversales: trabajo en 
equipo y compromiso, basado en el análisis de 
los registros de datos de interacción de Moodle 
en un programa de Maestría en la Universidad 
a Distancia de Madrid (UDIMA).
Particularmente, en este trabajo se especifica 
la arquitectura computacional del sistema 
de análisis del comportamiento curricular de 
los estudiantes, y se realiza el desarrollo de 
un prototipo del mismo. Seguidamente, se 
toma como caso de estudio, la evaluación del 
comportamiento curricular de un Programa 
de maestría, denominado: Innovaciones 
Educativas, para descubrir los cuellos de 
botella existentes en el proceso educativo, 
y los nodos problemáticos que presenta el 
estudiante en la carrera. En dicho caso, se 
realizan experimentos que permitan evaluar 
el comportamiento curricular del programa 
educativo con nuestra herramienta. Para 
el desarrollo de este trabajo se utilizó la 
metodología de MIDANO [11], la cual ha sido 
usada para el desarrollo de aplicaciones de 
analítica de datos, la cual permite el desarrollo 
de CAs de tarea de análisis de datos (AdD), 
introducidos en [8, 12], con el fin de integrar 
y automatizar las actividades de analítica 
de datos que permiten descubrir y utilizar el 
conocimiento del proceso analizado, para 
incidir en el mismo.
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Fig. 1. Ciclo autonómico de tareas de análisis de datos.
Tabla I. procesos de innovaciones educativas.
Tabla II. Grupo de tareas del ciclo autonómico: abandono de 
la maestría durante la escolaridad.
Fig. 2.  CA abandono de maestría durante la escolaridad.
Tabla III. Tarea de observación 1 del ca abandono temporal o 
definitivo de la maestría durante la escolaridad.
II. CICLO AUTONÓMICO DE 
TAREAS DE ANALISIS DE DATOS
La analítica de datos es usada para examinar los 
datos, con la finalidad de buscar conocimiento. 
Al respecto, en [13] se señala que “es la ciencia 
de la recogida, almacenamiento, extracción, 
limpieza, transformación, agregación y análisis 
de datos con el fin de descubrir información 
y conocimiento”. Por otro lado, toda actividad 
de analítica de datos debe integrarse 
y automatizarse. Es por ello que se ha 
desarrollado el concepto de CAs de tareas de 
AdD para cada objetivo estratégico del proceso 
a estudiar. Al respecto, en Aguilar et al. [14, 15] 
señalan que un “Ciclo Autonómico de Tareas 
de Analítica de Datos puede definirse como un 
conjunto de tareas de Análisis de datos cuyo 
propósito es mejorar el proceso que estudia. 
Este conjunto de tareas interactúa entre ellas, 
y tienen diferentes roles: observar el proceso, 
analizar e interpretar lo que pasa en él, y tomar 
decisiones para mejorarlo” (ver Fig. 1).
La integración de las tareas en un ciclo, visto 
como un lazo cerrado, permite la resolución 
autónoma de problemas. En general, los 
posibles roles de cada tarea de AdD del ciclo 
son [12, 15]:
• Tareas de monitoreo: son responsables 
de obtener las variables del proceso 
a estudiar. Estas tareas monitorean el 
proceso, ven su comportamiento, y extraen 
los datos que los describen. 
• Tareas de Análisis del sistema: son las 
responsables de la interpretación de lo que 
sucede en el proceso. Con ellas, se puede 
diagnosticar, entender, analizar, entre 
otras cosas, lo que sucede. Para ello, se 
construyen modelos de conocimiento (por 
ejemplo, de predicción, descripción, etc.).
• Tareas de toma de decisiones: definen 
las acciones a ejecutar a efectos de mejorar 
el proceso, considerando para ello el 
objetivo planteado para el CA.
III. CASO DE ESTUDIO: 
COMPORTAMIENTO CURRICULAR
DE LOS ESTUDIANTES
Para el desarrollo de la arquitectura 
computacional del sistema, para analizar los 
problemas de abandono, se usa la metodología 
MIDANO. Como un primer paso, se analizan 
los procesos del programa educativo, con la 
finalidad de determinar los procesos viables 
para la aplicación de analítica de datos, 
vinculados al problema a analizar.  Los procesos 
del postgrado de innovaciones educativas se 
muestran en la Tabla I.
De la Tabla I, claramente se identifica el proceso 
de prosecución del estudiante (modelo 
curricular), como el proceso objeto de estudio. 
Se procede a realizar los Ciclos autónomos 
para dicho proceso.
A. Ciclo Autonómico “abandono de maestría 
durante la escolaridad”
Este ciclo tiene como objetivo descubrir el 
patrón de comportamiento curricular que 
sigue un estudiante (caminos exitosos y no 
exitosos), destacando las causas o problemas 
que se le presentan en su prosecución. En tal 
sentido, sus tareas de análisis de datos son 
especificadas en la Tabla II y Fig. 2.
Siguiendo la metodología de MIDANO, se 
describen las tareas de análisis de datos (Ver 
Tablas III, IV, V, VI, VII) para los diferentes CAs. 
Tabla IV. Tarea de análisis 2 del ca: abandono temporal o 
definitivo de la maestría durante la escolaridad.
Tabla V. Tarea de análisis 3 del ca: abandono temporal o 
definitivo de la maestría durante la escolaridad.
Tabla VI. Tarea de análisis 4 del ca: abandono temporal o 
definitivo de la maestría durante la escolaridad.
Tabla VII. Tarea de toma de decisiones 1 del ca: abandono 
temporal o definitivo de la maestría durante la escolaridad.
El modelo de datos multidimensional del ciclo 
autónomo de abandono temporal o definitivo 
de la maestría durante la escolaridad se muestra 
en la Fig. 3. La tabla de hechos es “abandono_
escolaridad” y a su vez, tiene cinco tablas 
de dimensiones que definen características 
específicas.
Fig. 3. Modelo de datos CA: abandono temporal o definitivo 
de la maestría durante la escolaridad.
El modelo de la Fig. 3 incluye datos del 
postgrado, y datos extraídos de Facebook, 
WhatsApp (redes sociales). Cada una de esta 
información está incluida en una dimensión 
diferente en el modelo de datos. Así, tenemos:
• Dimensión perfil estudiante: Son 
almacenados datos que definen al 
estudiante, como la cohorte en que inicia 
sus estudios y en qué situación académica 
se encuentra.
• Dimensión flujo académico: Permite 
conocer el camino que el estudiante recorre 
durante la prosecución de sus estudios.
• Dimensión patrón de comportamiento: 
Muestra los grupos de estudiantes en sus 
caminos exitosos y no exitosos 
• Dimensión unidades curriculares: 
Muestran las unidades curriculares que 
ha tomado el estudiante en su recorrido 
durante la maestría. 
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Tabla VIII. Grupo de tareas del ciclo autonómico de intención 
investigativa y trabajo de grado.
Fig. 4. Representación gráfica CA abandono de maestría 
durante trabajo de grado o intención investigativa.
• Dimensión experimentos: almacena las 
condiciones de los estudiantes: su situación 
académica, tiempos de permanencia en la 
maestría, entre otros.
• Dimensión condiciones externas y 
personales: almacena los factores del 
entorno que pueden afectar la prosecución 
del estudiante.
B. Ciclo Autonómico “Abandono temporal o 
definitiva de la maestría durante la intención 
investigativa y trabajo de grado
Este ciclo tiene como objetivo descubrir 
el patrón de comportamiento que sigue el 
estudiante durante el trabajo de grado, a fin de 
llevar a cabo el análisis del modelo curricular, 
destacando las causas o problemas que se 
presentan en el finiquito de la maestría. La 
Tabla VIII y Fig. 4 muestran las tareas de análisis 
de datos.
Tarea 3. Descubrir patrones en los flujos 
académicos de los estudiantes: A partir del 
flujo general de la Fig. 6, donde se consideran 
todos los flujos de los estudiantes exitosos, se 
trata de construir el patrón de flujos exitosos 
en la Fig. 7. Se considera como patrón de los 
exitosos al flujo de los casos que tomaron más 
el mismo camino (es lo que muestra la Fig. 9). 
El promedio de duración es equivalente a 1,99 
años.
La especificación detallada de las tareas, y del 
modelo de datos, se hace de una manera similar 
a la indicada en la sección CA “abandono de 
maestría durante la escolaridad” para el primer 
ciclo autónomo. Para las siguientes secciones, 
se especifica cómo implementar el primer ciclo 
autónomo.
IV. EXPERIMENTACIÓN
Para los experimentos, se trabaja con la base de 
datos SIPOST del Instituto Pedagógico Rural 
Gervasio Rubio, alimentada por los eventos 
que se registran durante la prosecución de 
los estudiantes desde el año 2015 al 2019, 
considerándose en su totalidad 166 casos o 
estudiantes y 1955 eventos. Por otra parte, se 
consideran datos personales y del entorno del 
estudiante, obtenidos del sistema académico o 
redes sociales.
Se consideran, simulaciones para tres 
escenarios. Un primer experimento analiza si 
los factores externos son causas considerables 
en los tiempos de permanencia del estudiante 
durante la escolaridad de la maestría. En un 
segundo experimento, se busca determinar la 
incidencia de las características personales en 
el éxito o no del estudiante; para finalizar con 
un tercer experimento, donde se determina 
la incidencia de las unidades curriculares 
y unidades crédito cursadas por lapso 
académico.
A. Escenario experimental 1
En este experimento, se determina si el flujo 
curricular de cada estudiante está condicionado 
por su entorno: transporte, situación social: luz, 
internet, gas, agua, gasolina, y situación política 
del país: marchas, concentraciones, paros. La 
hipótesis es: ¿Son los factores externos causas 
considerables en los tiempos de permanencia 
del estudiante durante la escolaridad de la 
maestría? A continuación, se presenta el 
comportamiento de cada tarea del ciclo en 
este escenario experimental.
Tarea 1: Caracterizar los datos de los 
estudiantes:
Para la selección de estudiantes, se considera 
su situación académica: egresado, graduando, 
regular, participante especial, sin inscripción, 
retiro permanente. De esta manera, determinar 
su estatus. 
Tarea 2. Identificar caminos exitosos y no 
exitosos: se identifican los estudiantes exitosos 
(que culminaron sus estudios). Primero que 
nada, se determinan los caminos tomados por 
los estudiantes; sin embargo, se recurre a varios 
filtros. Se considera el tiempo promedio de 2 
años efectivos para el finiquito de unidades 
curriculares, para ser considerado un camino 
como exitoso (finiquito de la escolaridad de 
manera exitosa). De esta manera, se logra 
determinar los casos que cumplen con el 
requerimiento de haber cursado todas las 
unidades curriculares hasta trabajo de grado 
inscrito, generando el modelo de procesos 
(descubrimiento) que se muestra en la Fig. 5 
para los flujos exitosos.
En la Fig. 5, se puede visualizar en los círculos 
Fig. 5. Modelo de Procesos general de los caminos exitosos 
de los estudiantes.
rojos los nodos (cursos) más comunes seguidos 
por los estudiantes. El resto de flujos son los 
flujos no exitosos. Se consideran caminos no 
exitosos, los casos con más de 2 años efectivos 
en la escolaridad. En la Fig. 6, se muestra el 
modelo de procesos (descubrimiento) de los 
casos no exitosos definidos por esta tarea. 
Igualmente, los círculos rojos representan los 
nodos (cursos) más seguidos en los caminos 
no exitosos.
Fig. 6. Modelo de Procesos general de los caminos no exitosos 
durante la escolaridad.
Fig. 7. Patrón casos estudiantes exitosos.
El mismo procedimiento se sigue para 
determinar el patrón de los caminos no 
exitosos.
Tarea 4. Comparar con el modelo curricular: 
En esta tarea se realiza la comparación del 
patrón del flujo de los estudiantes no exitosos 
con el del pensum de estudio. Para ello, se 
contrasta el grafo del pensum con el grafo que 
siguen los estudiantes no exitosos, como se 
muestra en la Fig. 8.
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Fig. 8. Patrón de los no exitosos Vs Modelo del pensum de estudio.
En la Fig. 8, se aprecia la condición de los 
estudiantes, reflejándose en círculos azules 
cuantos egresados y cuantos en condición 
de preparación del trabajo de grado (lado 
izquierdo). Además, se compara ambos grafos 
o modelos, determinándose discrepancia 
en la cantidad de unidades curriculares que 
se deberían cursar por lapso académico 
(círculos azules del grafo del lado derecho) 
y las que realmente son tomadas por los 
estudiantes (círculos rojos del grafo del lado 
izquierdo, resaltándose el lapso académico 
adicional). En este sentido, se determina 
que existe un desplazamiento de un lapso 
académico adicional, que genera incidencia 
en la prosecución del estudiante durante los 
estudios de la escolaridad.
Tarea 5: Determinar posibles causas de no 
éxito: Con el patrón de flujo de los estudiantes 
no exitosos determinados en la tarea 4, se 
pasa a obtener información de tipo social 
a través de datos personales y externos de 
estos estudiantes, los cuales se obtienen de las 
planillas de inscripción que reposan en control 
de estudios y en las diferentes redes sociales 
(Facebook, WhatsApp, Twitter). Para ello, se 
consideran aspectos del entorno del estudiante, 
como: situación social: transporte público, luz, 
internet, gas, agua, gasolina y situación política 
del país:marchas, concentraciones, paros. Las 
estadísticas de los estudiantes de los casos no 
exitosos se muestran en la Tabla 9, ordenada 
por su grado de afectación.
De la Tabla IX, se puede destacar que los 
factores electricidad, transporte público, 
acceso a internet, agua, y paros tienen una 
incidencia alta (entre 85 y 100%). Por otra 
parte, el factor gasolina incide en un 74%. 
Además, la falta del gas tiene una incidencia 
del 44%. Por último, la incidencia de marchas 
y concentraciones es baja, con un 37%. En 
conclusión, en este escenario se determina 
que la mayoría de los factores del entorno del 
estudiante considerados como posible causa 
han incidido en la prosecución del estudiante de 
manera alta durante su carrera. Ahora bien, el 
uso del gas, marchas y concentraciones tienen 
menor incidencia. Por otra parte, los factores 
de agua, y electricidad tienen la incidencia más 
alta. En cuanto a la electricidad, significa que los 
estudiantes se ven más afectados y no logran 
desarrollar sus trabajos a tiempo, y en cuanto 
a los paros, atrasa sus tiempos de prosecución, 
extendiéndose sus períodos académicos.
Tabla IX. Incidencia del entorno del estudiante.
B. Escenario experimental 2
El objetivo de este escenario es determinar si 
el flujo de cada estudiante está condicionado 
por los hijos, trabajo, alimentación, ubicación, 
cabeza de hogar, dependencia económica, 
computador. La hipótesis es ¿Son las 
situaciones personales causas de los tiempos 
de permanencia del estudiante durante la 
escolaridad de la maestría?
En general, se recaba la información de la 
misma manera que para el experimento 1 (las 
primeras 4 tareas son iguales al caso anterior), 
evaluándose en esta oportunidad los aspectos 
personales y su incidencia, obteniéndose la 
Tabla X, que corresponde al estudio estadístico 
que representan el patrón de los estudiantes 
no exitosos.
En la Tabla X, se puede apreciar el porcentaje 
que representa cada uno de los factores 
personales del estudiante, destacándose que 
los factores de poseer computador y si trabaja 
tienen una incidencia del 96%, las cuales son 
más altas, infiriéndose que casi en su totalidad 
los estudiantes deben trabajar para mantenerse, 
presentando dificultad para desarrollar sus 
actividades académicas. También, el hecho de 
poseer un computador, inciden mucho en la 
prosecución del estudiante. En cuanto al hecho 
de tener hijos, cabeza de hogar, dependencia 
de su alimentación, dependencia de la 
alimentación de la familia, representan del 70 
al 78%. Por último, el aspecto de dificultad 
en alguna unidad curricular sólo representa 
el 11 % de incidencia, que significa que hubo 
un pequeño porcentaje de estudiantes que 
presentaron problemas al momento de cursar 
materias.
Tabla X. Incidencia de los aspectos personales del estudiante.
C. Escenario experimental 3
El objetivo es determinar si el flujo que sigue 
cada estudiante no exitoso está condicionado 
por unidades curriculares y/o unidades de 
créditos cursadas por lapso académico. La 
hipótesis es ¿Es el flujo que sigue el estudiante 
el que repercute en su éxito?
Las cuatro primeras tareas son las mismas de 
los experimentos 1 y 2. Así en esta sección solo 
se presenta el desarrollo de la tarea 5. Para ello, 
se analiza el flujo académico de los estudiantes 
que resultaron no exitosos. Particularmente, se 
comparan los patrones de los estudiantes no 
exitosos de la tarea 4 con el modelo formal del 
pensum, detectándose que existe discrepancia 
entre lo que se establece en el pensum y la 
prosecución real del estudiante, como se 
muestra en la Fig. 9.
En la Fig. 9, se pueden apreciar los lapsos 
académicos cursados por los estudiantes 
no exitosos durante la escolaridad (grafo 
a la derecha, círculos rojos intensos). Se 
determina que cursaron 6 lapsos académicos, 
lo que incide notoriamente en los tiempos 
de permanencia durante la escolaridad, 
ya el estudiante debe cursar un semestre 
adicional, un tiempo no previsto según el 
pensum de estudios, el cual establece 5 lapsos 
académicos (grafo a la izquierda, círculos rojo 
pálido). Ahora bien, viendo más de cerca el 
pensum, se logra detectar que en los primeros 
lapsos académicos debería verse una unidad 
curricular electiva (círculos en verde), y ésta no 
se ve en los dos primeros lapsos académicos. 
Igualmente, en el tercer lapso deberían verse 
2 electivas y se ve 1, lo que desenlaza en un 
definitivo mayor tiempo durante la escolaridad. 
   
Así, efectivamente el flujo que sigue el 
estudiante repercute en su éxito, ya que se 
evidencia que los estudiantes cursan menos 
unidades curriculares de las que se debería en 
los primeros lapsos, de acuerdo al Reglamento 
de Estudios de Postgrado [16].
S. Duarte and J. Aguilar, “Ciclos Autónomos de Análisis de Datos basados en la Minería de 
Procesos para el Estudio del Comportamiento Curricular de los Estudiantes”, Latin-American 
Journal of Computing (LAJC), vol. 8, no. 1, 2021.
ISSN:1390-9266 e-ISSN:1390-9134 LAJC 202164 65
LATIN-AMERICAN JOURNAL OF COMPUTING (LAJC), Vol VIII, Issue 1, January 2021
Fig. 9. Comparación de patrón no exitoso Vs Pensum formal.
D.Comparación con otros Trabajos similares
En general, los modelos curriculares no han sido 
estudiados ampliamente, a través de la minería 
de procesos. En cuanto al estudio de modelos 
curriculares por medio de minería de procesos, 
sólo un estudio previo consideró examinar 
caminos exitosos en la consecución de los 
estudios a través de la minería de procesos 
[4], sin embargo, no considera ninguna otra 
minería. El uso de minería de procesos ha 
sido empleada como única minería en varias 
investigaciones previas. En [1] se limitan a sólo 
mostrar diferentes modelos de descubrimiento 
aplicando varios algoritmos, y posteriormente 
los comparan. En [1] aplican minería de 
procesos para descubrir modelos y flujos de 
trabajo, para investigar los comportamientos 
de los usuarios. Por otro lado, en [2] se aplica 
minería de procesos a fin de determinar 
caminos exitosos. Asimismo, [5] sólo la aplican 
para analizar los registros de eventos de los 
trabajos grupales de los estudiantes.
Por otro lado, los ciclos autónomos de tareas 
de análisis de datos han sido empleados en 
[7], para desarrollar las implementaciones 
específicas de optimización de un EVA, para 
acelerar los procesos de transmisión de 
archivos y evitar la pérdida de datos. A su vez, 
[8] lo emplean para mejorar el proceso de 
enseñanza-aprendizaje que se da en un salón 
inteligente, al obtener el estilo de aprendizaje 
para un grupo de cursos. Finalmente, [12, 13] 
diseñan ciclos autónomos de tareas de analítica 
de aprendizaje.
Existen propuestas de un enfoque de 
minería de cualquier cosa (minería de datos, 
MP, minería semántica), en el proceso de 
aprendizaje. En [6] ha sido propuesta la minería 
de datos, tales como árboles de decisión, 
reglas de asociación, redes neuronales, entre 
otros, porque se requiere la optimización del 
proceso de evaluación. También, [8] emplea 
minería de cualquier cosa para obtener el 
estilo de aprendizaje de los estudiantes en un 
salón de clases. Se aplica la analítica social 
de aprendizaje para determinar el estilo de 
aprendizaje adecuado para los estudiantes del 
curso seleccionado, usando datos de redes 
sociales [8]. 
Por otro lado, investigaciones previas usan 
fuentes externas de datos, como por ejemplo [7], 
quienes al analizar un EVA pueden considerar 
para la optimización, variables personales 
y externas que inciden en el proceso. Por su 
parte, [1], al presentar la rutas de aprendizaje, 
pueden escalar la investigación. Al comparar el 
presente estudio con investigaciones previas, 
se pueden destacar las diferencias de nuestra 
propuesta: 
• Hace un análisis de modelos 
curriculares, lo cual ha sido poco estudiado, 
encontrándose sólo una propuesta. 
• No sólo se aplica técnicas de minería 
de procesos, sino que va más allá, 
incorporando minería de datos, analítica de 
datos social-estadística, entre otras tareas. 
• Al incorporar datos personales y del 
entorno para determinar las causas, se 
permite no sólo analizar los grafos de la 
prosecución personalizados, como lo hacen 
la mayoría de las investigaciones, pero 
además, se consideran otros elementos que 
afectan a los estudiantes y que influyen en 
el éxito de sus estudios.
 
Por último, la investigación es escalable porque 
se puede extender con otras tareas de análisis 
de datos para estudiar otros aspectos más 
específicos, como por ejemplo, factores locales 
de donde se vive.
V. CONCLUSIONES
En el trabajo se propuso un enfoque que usa 
la minería de procesos, entre otros enfoques 
de minería, para evaluar el comportamiento 
curricular que siguen los estudiantes de la 
maestría de innovaciones educativas. El estudio 
se desarrolla incorporando el concepto de CA 
de tareas de análisis de datos, el cual permite 
alcanzar objetivos específicos de análisis, para 
ayudar a tomar decisiones estratégicas. 
La incorporación de la Minería de cualquier 
cosa, incluyendo la MP, en los CAs de tareas 
para analizar el abandono de la maestría 
durante la escolaridad, permite descubrir los 
modelos de los flujos que sigue el estudiante 
en la prosecución de sus estudios. En particular, 
para la experimentación se seleccionó el 
Ciclo “Abandono de la maestría durante la 
escolaridad”. Se desarrollaron 3 escenarios, 
un primer escenario tenía como objetivo 
determinar si el flujo de cada estudiante 
está condicionado por su contexto social, 
un segundo objetivo tenía como objetivo 
determinar si el flujo de cada estudiante está 
condicionado por entorno personal, y un tercer 
escenario tenía como objetivo determinar 
si el flujo que sigue cada estudiante está 
condicionado por el modelo académico de la 
maestría.
 
De acuerdo con la revisión de la literatura, no 
hay precedentes del uso de la metodología 
MIDANO para estudios en modelos 
curriculares. En particular, el ciclo de abandono 
de la maestría durante la escolaridad permite 
estudiar plenamente las causas que aquejan 
al estudiante. Con esta investigación, se crea 
el precedente de que con el uso de ciclos 
basado en tareas de minería de cualquier cosa 
(incluyendo la MP), es posible generar modelos 
de comportamiento curricular que emprenden 
los estudiantes en instituciones educativas. 
Todo ello, basado en los registros de datos 
académicos, eventualmente enriquecidos con 
datos del entorno (redes sociales, etc.). Así, es 
posible determinar los recorridos curriculares 
más exitosos o no, aspectos que puedan influir 
en esos recorridos exitosos o no, con el fin de 
determinar eventuales acciones correctivas. 
Un ciclo autónomo es una gran ayuda en la 
toma de decisiones correctivas, debido a que 
es capaz de generar conocimiento, y con 
ello, ayuda a determinar las decisiones que 
favorezcan el desempeño estudiantil.
Trabajos futuros estarán dedicado a estudiar 
diferentes estrategias de Minería de Procesos 
en Mallas Curriculares de carreras de pregrado 
basadas en el concepto de CAs, para 
automatizar tareas de detección de recorridos 
académicos de estudiantes anormales, 
proponer nuevos modelos curriculares 
según comportamientos de los estudiantes 
o necesidades en el mercado, entre otras 
cosas. Para ello, esos CAs serán enriquecidos 
con analítica de aprendizaje, análisis de redes 
sociales, etc., para enriquecer la información 
que usarán.
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